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一种求解最优潮流的改进灰狼优化算法

王　 恒， 杨　 婷

（铜仁职业技术学院 信息工程学院， 贵州 铜仁 ５５４３００）

摘　 要： 最优潮流是电力系统最关键的问题之一，本文采用一种求解最优潮流的改进灰狼优化算法（ＬＭＧＷＯ）求解最优潮流

（ＯＰＦ）问题，该算法引入算术优化算法（Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＯＡ）中的乘除算子，利用带透镜成像的反向学习

策略增强最优个体的多样性，提高算法跳出局部最优的能力。 通过与几种常用的算法进行对比实验表明：本文提出的 ＬＷＧ⁃
ＷＯ 算法是有竞争力的，总体上优于对比算法；ＬＭＧＷＯ 算法在最小化燃料成本、有功输电损耗和改善电压偏差方面更有效地

找到了最优潮流（ＯＰＦ）问题的最优解。
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０　 引　 言

最优潮流（ＯＰＦ）问题是电力系统运行过程中备

受关注的焦点问题，旨在找到最优的运行方式，使得

电力系统的运行成本最低，同时满足安全、稳定和环

保等约束条件。 ＯＰＦ 问题的求解是在满足一系列

物理、环境、实际和运行的约束条件下，通过优化特

定的目标来确定电力系统的运行状态。
在此之前，许多传统的优化技术的应用已获成

功，包括基于梯度的方法、牛顿法、单纯形法、序列线

性规划和内点法［１－５］。 由于 ＯＰＦ 问题本质上是一个

多极、多约束、非凸的复杂优化问题，使用传统的数

值方法来求解，过程复杂、耗时且精度较差。 近年

来，元启发式算法的快速发展为解决 ＯＰＦ 问题提供

了更多的选择。 元启发式算法具有参数少、易于操

作、不需要梯度信息等优点，能够在合理的时间内和

高度复杂的约束条件下找到复杂问题的最优解。 刘

自发等学者［６］ 提出了一种基于混沌粒子群优化方

法的电力系统无功最优潮流（ＯＰＦ）问题。 Ｆａｒｈａｔ 等
学者［７］提出了一种基于邻域维度学习搜索策略的

增强 型 黏 液 霉 菌 算 法 （ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｌｉｍｅ ｍｏｕｌｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＳＭＡ）用于求解最优潮流（ＯＰＦ）问题等

等。 越来越多的元启发式算法被广泛用于解决电力

系统优化相关问题［８－１３］。
灰狼优化算法（ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）是由

Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等学者［１４］ 在 ２０１４ 年上提出的一种新的元

启发式算法。 灰狼优化算法（ＧＷＯ）原理简单、编程

容易、需要调整的参数少，现已陆续应用于电力系



统、自动控制、能源市场战略招标等领域［１５－１７］。 然

而，与许多元启发式优化算法一样，灰狼优化算法

（ＧＷＯ）在求解复杂的非线性问题时容易陷入局部

最优且收敛速度慢。
针对原有灰狼优化算法在求解最优潮流（ＯＰＦ）

问题时存在的不足，提出了一种改进的灰狼优化算

法（ＬＭＧＷＯ 算法）。 基于镜头成像学习和乘除算子

策略对原灰狼优化算法（ＧＷＯ）进行改进，主要有 ２
点改进：

（１）为了增强算法的全局探索能力，引入乘除

算子策略，提高算法的收敛速度；
（２）为增强最优个体的多样性，引入透镜成像

修正反向学习策略，提高算法跳出局部最优的能力。

１　 最优潮流公式

最优潮流（ＯＰＦ）问题是典型的多变量、多约束

的非线性组合优化问题。 最优潮流（ＯＰＦ）问题的求

解过程是通过寻找最优的控制变量来获得最小的目

标函数。 数学模型定义如下：
ｍｉｎ Ｆ（ｕ，ｘ）

ｓ．ｔ．
ｇ（ｕ，ｘ） ＝ ０
ｈ（ｕ，ｘ） ≤ ０{

　 　 其中， Ｆ 表示目标函数； ｘ 表示控制变量； ｕ 表

示状态变量； ｇ（ｕ，ｘ） ＝ ０ 是等式约束； ｈ（ｕ，ｘ） ≤ ０
是不等式约束。
１．１　 控制变量和状态变量

最优潮流（ＯＰＦ）问题公式中的控制变量集合

为：
　 　 ｘ ＝ ［ＰＧ２

，…，ＰＧＮＧ
，ＶＧ１

，…，ＶＧＮＧ
，Ｔ１，…，ＴＮＴ，

ＱＣ１
，…，ＱＣＮＣ

］ （１）
其中， ＰＧ２

，…，ＰＧＮＧ
为系统除松弛母线外的有功

发电量； ＶＧ１
，…，ＶＧＮＧ

为系统的电压幅值； Ｔ１，…，ＴＮＴ

为变压器分接设定值； ＱＣ１
，…，ＱＣＮＣ

为并联无功补

偿；ＮＧ、ＮＴ、ＮＣ 分别为发电机个数、调节变压器个

数、无功补偿器个数。
最优潮流（ＯＰＦ）问题表述的状态变量集合为：

ｕ ＝ ［ＰＧ１
，ＶＬ１，…，ＶＬＮＬ，ＱＧ１

，…，ＱＧＮＧ
，Ｓｌ１，…，Ｓｌｎｌ］ （２）

其中， ＰＧ 为空闲母线输出有功功率； ＶＬ 为负载

母线电压幅值； ＱＧ 为各发电机组输出无功功率； Ｓｌ

为输电线路负载。
１．２　 目标函数

将燃油成本、有源输电损耗和电压偏差作为最

优潮流（ＯＰＦ）问题的目标函数。 各目标函数的数学

模型定义如下。

（１）燃料成本 （ＦＣ）。 描述发电成本的目标函

数，可得数学建模如下：

Ｆ１（ｘ，ｕ） ＝ ∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
（ａｉ ＋ ｂｉＰＧｉ ＋ ｃｉＰ２

Ｇｉ） （３）

　 　 其中， Ｎｇ 为发电机个数； ａｉ， ｂｉ， ｃｉ 为第 ｉ 台发

电机组的燃料成本系数；ＰＧｉ 为第 ｉ 台发电机组的实

际发电量。
（２）有功输电损耗 （ＡＰＬ）。 传输线的 ＡＰＬ 可表

示为：

　 Ｆ２（ｘ，ｕ） ＝ ∑
ｉ， ｊ∈Ｎｌ

Ｇ ｉｊ Ｖ２
ｉ ＋ Ｖ２

ｊ － ２ＶｉＶ ｊｃｏｓ（θｉｊ）( ) （４）

　 　 其中， Ｎｌ 为输电线路数； Ｇ ｉｊ 为线路 ｉｊ 的传递电

导；Ｖｉ 为第 ｉ根母线的电压幅值；Ｖ ｊ 为第 ｊ根母线的电

压幅值；θｉｊ 为母线 ｉ 与 ｊ 之间的电压相角之差。
１．３　 约束条件

在最优潮流（ＯＰＦ）问题中，等式约束和不等式

约束是电力系统需要满足的约束，通常是每个节点

的功率平衡约束，可以通过式（５）和式（６）进行定

义：

ＰＧｉ － ＰＤｉ ＝ Ｖｉ∑
Ｎ

ｉ， ｊ ＝ １
Ｖ ｊ（Ｇ ｉｊｃｏｓ（δｉ － δ ｊ） ＋ Ｂ ｉｊｓｉｎ（δｉ － δ ｊ））

（５）

ＱＧｉ － ＱＤｉ ＝ Ｖｉ∑
Ｎ

ｉ， ｊ ＝ １
Ｖ ｊ（Ｇ ｉｊｓｉｎ（δｉ － δ ｊ） － Ｂ ｉｊｃｏｓ（δｉ － δ ｊ））

（６）
其中， ＰＤｉ、ＱＤｉ 分别为第 ｉ 台母线的有功、无功

功率； ＰＧｉ 和 ＱＧｉ 为第 ｉ台发电机的无功发电量； Ｎ为

母线个数； Ｇ ｉｊ 和 Ｂ ｉｊ 分别为母线 ｉ 和 ｊ 之间的电导和

电纳；Ｖｉ 和Ｖ ｊ 分别为母线 ｉ 和 ｊ 的电压幅值。

２　 改进的灰狼优化算法

２．１　 灰狼优化算法

灰狼优化算法（ＧＷＯ）是模仿自然界灰狼群体

社会等级和捕食行为而衍生的一种元启发式算

法［１４］。 灰狼群体的社会等级为 α 狼、β 狼、δ 狼和 ω
狼。 狼的狩猎行为分为跟踪、包围和攻击猎物三个

步骤。 狼群包围猎物的数学模型定义为：
Ｘ ＝ Ｘα（ ｔ） － Ａ·｜ Ｃ·Ｘα（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （７）

　 　 其中， Ｘ 和Ｘα 分别表示狼个体和猎物个体的位

置向量，ｔ 表示当前迭代次数。
系数向量 Ａ 和 Ｃ 定义为：

Ａ ＝ ２ａ·ｒ１ － ａ （８）
Ｃ ＝ ２·ｒ２ （９）

　 　 其中， ｒ１ 和 ｒ２ 是［０，１］ 之间的随机向量，ａ 从 ２
线性递减到 ０，其数学模型定义为：
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ａ ＝ ２ － ２·ｔ
Ｔｍａｘ

（１０）

　 　 其中， Ｔｍａｘ 为最大迭代次数。
包围猎物后， β狼和 δ狼在α狼的带领下追捕猎

物。 在追捕过程中，狼群的个体位置会随着猎物的

逃跑而发生变化。 因此，灰狼群可以根据 α、 β、 δ的
位置 Ｘα， Ｘβ， Ｘδ更新灰狼的位置：

Ｘ１ ＝ Ｘα（ ｔ） － Ａ１·｜ Ｃ１·Ｘα（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （１１）
Ｘ２ ＝ Ｘβ（ ｔ） － Ａ２·｜ Ｃ２·Ｘβ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （１２）
Ｘ３ ＝ Ｘδ（ ｔ） － Ａ３·｜ Ｃ３·Ｘδ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （１３）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３

３
（１４）

　 　 其中， Ｘ（ ｔ ＋ １） 是当前个体的位置。
２．２　 改进 ＧＷＯ 算法的思路和策略

２．２．１　 算术乘除运算符策略

２０２１ 年，Ａｂｕａｌｉｇａｈ 等学者［１８］ 提出的一种新的

元 启 发 式 算 法， 即 算 术 优 化 算 法 （ Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＯＡ），主要利用数学中的

乘、除运算符以及加、减运算符四种混合运算。 ＡＯＡ
中的乘除算子具有较强的全局探索能力。 灰狼种群

在更新位置时侧重使用 α 狼、 β 狼和 δ 狼作为精英

来引导搜索，具有较强的局部开发能力。 引入算术

乘除算子策略，提高 ＧＷＯ 算法的全局探索能力。
算术乘除算子策略的数学模型定义为：

Ｘ ｊ
ｉ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｘ ｊ
ｂｅｓｔ ÷ （ＭＯＰ ＋ ε）·［（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）·μ ＋ ｌｂ ｊ］，　 ｒ３ ≤ ０．５

Ｘ ｊ
ｂｅｓｔ × ＭＯＰ·［（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）·μ ＋ ｌｂ ｊ］，　 　 　 　 ｒ３ ＞ ０．５{ （１５）

　 　 其中， Ｘ ｊ
ｂｅｓｔ 表示当前最优解的第 ｊ 个位置；ｒ３ 表

示介于［０，１］ 之间的随机数；ε表示防止分母为 ０ 的

整数； μ表示调节搜索过程的控制参数， μ的值在基

本 ＡＯＡ 中为 ０．５；ｕｂ ｊ 和 ｌｂ ｊ 分别表示第 ｉ个位置的上

下界。 ＭＯＰ 为概率函数，其数学模型描述为：

ＭＯＰ ＝ １ － ｔ
１
τ

Ｔ
１
τ
ｍａｘ

（１６）

　 　 其中， τ ＝ ５ 是一个敏感因子，定义了迭代的搜

索精度。
由式（１５）可知，ＡＯＡ 可以带来高分布，借助乘

除算子实现位置更新，可以大大提高算法的全局探

索能力。 本文设置阈值为 ０．３。
２．２．２　 基于透镜成像的反向学习策略

根据灰狼的位置更新公式， 由 α狼、 β狼和 δ狼
带领群体中的其他狼进行位置更新。 如果α狼、β狼
和 δ 狼都处于局部最优， 则整个群体会聚集在局部

最优区域，导致种群陷入局部最优。 针对该问题，本
文提出一种基于透镜成像原理的反向学习方法，将
对立个体与当前最优个体相结合，生成新个体。

假设在一维空间中， 在轴区间［ ｌｂ， ｕｂ］ 上有一

个高度为 Ｈ 的个体 Ｐ，其在 ｘ 轴上的投影为 Ｘ（Ｘ 为

全局最优个体）。 将焦距为 Ｆ 的镜头放置在基点位

置 Ｏ 上（本文取基点位置为 （ ｌｂ ＋ ｕｂ ／ ２））。 个体 Ｐ
通过透镜，以获得高度为 Ｈ 的倒置图像 Ｐ∗，在这点

上，第一个倒置的个体 ｘ 通过透镜成像在 Ｘ 轴上产

生。 镜头图像的反向学习策略如图 １ 所示。
　 　 在图 １ 中， 全局最优个体 Ｘ 以 Ｏ 为基点找到其

对应的逆个体 Ｘ∗。 因此，可以从透镜成像原理推导

出数学模型，推得的公式为：

（ｕｂ ＋ ｌｂ） ／ ２ － Ｘ
Ｘ∗ － （ｕｂ ＋ ｌｂ） ／ ２

＝ ｈ
ｈ∗ （１７）

　 　 设 ｈ ／ ｈ∗ ＝ ｋ，ｋ 表示拉伸因子。 通过推导式

（１７），可以得到反转点 Ｘ∗ 的计算公式：

Ｘ∗ ＝ ｕｂ ＋ ｌｂ
２

＋ ｕｂ ＋ ｌｂ
２ｋ

－ Ｘ
ｋ

（１８）

xO

h
P

Xlb ubh*

X*

P*

y

F

图 １　 基于镜头图像的反向学习策略

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｖｅｒｓｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅｎｓ ｉｍａｇｅ

　 　 在算法搜索解时， 使用拉伸因子 ｋ 作为微观调

节因子，增强算法的局部开发能力。 然而，在基本的

透镜成像逆学习策略中，拉伸因子一般作为固定值

使用，不允许算法探索解空间的全范围。 为此，本文

提出一种基于非线性动态递减的伸缩因子策略，在
算法迭代初期可以得到较大的值，有助于算法在不

同维度的区域进行更大范围的搜索，以提高种群的

多样性。 非线性动态拉伸因子定义为：

　 ｋ ＝ ｋｍａｘ － （ｋｍａｘ － ｋｍｉｎ）·［１ － ｃｏｓ（ πｔ
２Ｔｍａｘ

）］ （１９）

　 　 其中， ｋｍａｘ和 ｋｍｉｎ 分别表示最大和最小拉伸因

子，Ｔｍａｘ 表示最大迭代次数。
可以将式（１８）扩展到 Ｄ － 维搜索空间， 得到数

学模型为：
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Ｘ∗
ｊ ＝

ｕｂ ｊ ＋ ｌｂ ｊ

２
＋
ｕｂ ｊ ＋ ｌｂ ｊ

２ｋ
－
Ｘ ｊ

ｋ
（２０）

　 　 其中， Ｘ ｊ 和 Ｘ∗
ｊ 分别表示 Ｘ和 Ｘ∗ 的的第 ｊ维向

量，ｕｂ ｊ 和 ｌｂ ｊ 分别表示决策变量的第 ｊ 维向量。
基于透镜的反向学习策略虽然极大地提高了算

法的求解精度，但无法直接判断生成的新反向个体

是否优于原始个体。 因此，本文引入贪心机制来比

较新旧个体适应度值，从而筛选出最优个体。 该方

法不断获得更好的解，提高了算法的寻优能力。 贪

婪机制的数学模型描述如下：

Ｘｎｅｗ（ ｔ） ＝
Ｘ∗，　 ｆ（Ｘ） ＞ ｆ（Ｘ∗）
Ｘ， 　 ｆ（Ｘ） ≤ ｆ（Ｘ∗）{ （２１）

２．２．３　 ＬＭＧＷＯ 算法实现过程

ＬＭＧＷＯ 算法实现流程如图 ２ 所示。

计算每只狼的适应度，从狼群中选出α狼、β狼和δ狼

开始

初始化狼群的位置

t=t+1 ift＜Tmax 结束

运行式(19)~（22）执行基于透镜成像的反向学习策略

ifr＜0.3

通过式(17）、式(18）执行算术乘除运算符策略 通过式(13)~(16)更新狼群的位置

计算适应度值

更新向量α狼、β狼和δ狼

图 ２　 ＬＭＧＷＯ 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＭＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验

３．１　 实验环境及参数设置

在 Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７ － ｉ７ － ６５００Ｕ ＣＰＵ、
２．５０ ＧＨｚ频率、８ ＧＢ 内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ （６４ ｂｉｔ）操作

系统上进行仿真实验，编程软件为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１８ａ。
采用 ９ 个基准测试函数，包括 ５ 个单峰函数 Ｆ１ ～ Ｆ５

和 ４ 个非线性多峰函数 Ｆ６ ～ Ｆ９， 见表 １。 参与对比

的灰 狼 优 化 算 法 （ ＧＷＯ ） ［１４］、 算 术 优 化 算 法

（ＡＯＡ） ［１８］、正弦余弦算法（ ＳＣＡ） ［１９］、猩猩优化算

法（ＣｈＯＡ） ［２０］、鲸鱼优化算法（ＷＯＡ） ［２１］、ＬＭＧＷＯ
的参数设置见表 ２。

表 １　 基准测试函数

Ｔａｂｌｅ １ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数编号 名称 维度 范围 最优值

Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．２．２２ ３０ ［－１０，１０］ ０

Ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．１．２ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．２．２１ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５ Ｑｕａｒｔｉｃ ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０

Ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ７ Ａｃｋｌｅｙ ３０ ［－３２，３２］ ０

Ｆ８ Ｃｒｉｅｗａｎｋ ３０ ［－６００，６００］ ０

Ｆ９ Ａｐｌｉｎｅ ３０ ［－１０，１０］ ０
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表 ２　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 参数设置

ＳＣＡ ［１９］ Ｍ ＝ ２

ＣｈＯＡ［２０］ ｆｍａｘ ＝ ２．５， ｆｍｉｎ ＝ ０

ＷＯＡ［２１］ ａｍａｘ ＝ ２， ａｍｉｎ ＝ ０， ｂ ＝ １

ＡＯＡ ［１８］ ＭＯＰ＿Ｍａｘ ＝ １， ＭＯＰ＿Ｍｉｎ ＝ ０．２， α ＝ ５， μ ＝ ０．４９９

ＧＷＯ ［１４］ ａｍａｘ ＝ ２， ａｍｉｎ ＝ ０

ＬＭＧＷＯ ａｍａｘ ＝ ２， ａｍｉｎ ＝ ０

３．２　 算法性能对比分析

为了验证了 ＬＭＧＷＯ 算法的有效性和优越性，

将 ＬＭＧＷＯ 算法与灰狼优化算法（ＧＷＯ） ［１４］、算术

优化算法（ＡＯＡ） ［１８］、正弦余弦算法（ＳＣＡ） ［１９］、猩猩

优化算法（ＣｈＯＡ） ［２０］、鲸鱼优化算法（ＷＯＡ） ［２１］在 ９
个不同特性的基准测试函数上进行仿真实验。 在各

个算法的测试环境相同的条件下，种群规模 Ｎ ＝ ３０，
空间维度 Ｄｉｍ ＝ ３０，最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ ５００。 采用

均值和标准差作为实验的评价指标，均值和标准差

越小，表明算法的性能越好。 ６ 种算法对 ９ 个基准

函数的求解结果见表 ３。

表 ３　 各算法在基准函数上的优化性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数编号 指标 ＳＣＡ ＣｈＯＡ ＷＯＡ ＡＯＡ ＧＷＯ ＬＭＧＷＯ

Ｆ１ Ｍｅａｎ 均值 ２．８２×１０１ ５．４５×１０－６ ２．２０×１０－７２ １．５７×１０－７ １．８４×１０－２７ ０

Ｓｔｄ 标准差 ７．１５×１０１ ３．３４×１０－６ １．３４×１０－７１ ４．３６×１０－７ ２．３５×１０－２８ ０

Ｆ２ Ｍｅａｎ 均值 ６．４８×１０－２ ５．４８×１０－５ ５．５５×１０－５１ ４．０８ １．０２×１０－１６ ０

Ｓｔｄ 标准差 ３．４５×１０－２ ５．０２×１０－５ ９．５４×１０－５１ ５．１１ ４．６１×１０－１７ ０

Ｆ３ Ｍｅａｎ 均值 １．２５×１０４ ６．４５×１０２ １．０２×１０４ ９．６１×１０３ ５．２１×１０－５ ０

Ｓｔｄ 标准差 ３．１６×１０３ ８．６４×１０２ ６．３２×１０４ ３．２２×１０２ １．１７×１０－４ ０

Ｆ４ Ｍｅａｎ 均值 ２．７７×１０１ ９．１５×１０－１ ４．１１×１０１ １．２１ １．０４×１０－６ ０

Ｓｔｄ 标准差 ５．６８×１０１ ５．４７×１０－１ ２．１９×１０１ １．３９ １．４７×１０－６ ０

Ｆ５ Ｍｅａｎ 均值 ３．２７×１０－２ ７．６４×１０－３ ２．４５×１０－３ ５．１３×１０－１ ２．３０×１０－３ ２．４５×１０－５

Ｓｔｄ 标准差 ５．９８×１０－２ ５．１６×１０－３ ３．０９×１０－３ ３．１８×１０－２ １．７０×１０－３ ２．０４×１０－５

Ｆ６ Ｍｅａｎ 均值 ３．０２×１０１ ８．９９×１０１ ６．１１×１０－１５ ４．６７×１０１ ４．２８ ０

Ｓｔｄ 标准差 ６．４８×１０１ １．０２×１０１ １．９８×１０－１４ ２．１３×１０１ ５．４４ ０

Ｆ７ Ｍｅａｎ 均值 ５．５１ ４．０７×１０１ １．１１×１０－１５ ２．４５×１０－１ ２．０５×１０－１３ ８．８８×１０－１６

Ｓｔｄ 标准差 １．８４ ５．１１×１０－２ ７．１６×１０－１５ ４．４１ １．１７×１０－１４ ０

Ｆ８ Ｍｅａｎ 均值 ３．６５ ３．４７×１０－２ ６．３９×１０－２ ２．５８×１０－２ ４．６８×１０－３ ０

Ｓｔｄ 标准差 ２．００×１０－１ ５．１９×１０－２ ４．７７×１０－２ ８．１２×１０－２ ７．５５×１０－３ ０

Ｆ９ Ｍｅａｎ 均值 ４．５５×１０－２ ５．４０×１０－３ ５．４９×１０－３９ ４．１１×１０ ６．７９×１０－４ ０

Ｓｔｄ 标准差 １．３６×１０－２ １．２４×１０－２ ２．３３×１０－３８ ２．２８×１０ １．１７×１０－４ ０

　 　 由表 ３ 可以看出，在基准测试中， 对于 Ｆ１ ～
Ｆ４、Ｆ６、Ｆ８ 和 Ｆ９ 函数， 对比算法均未能找到最优解，
而 ＬＭＧＷＯ 算法达到 １００％的求解精度。 在求解 Ｆ５

和 Ｆ８ 函数时，ＬＭＧＷＯ 的求解精度优于其他 ５ 种对

比算法，但也与其他算法一样容易陷入局部最优。
基于以上分析说明 ＬＭＧＷＯ 算法比其他算法具有更

高的求解精度和稳定性，证明了其有效性和优越性。
３．３　 ＬＭＧＷＯ 算法在高维条件的性能分析

为了进一步验证 ＬＭＧＷＯ 求解高维优化问题的

性能，以算法解的均值和平均变化率为评价指标，对
９ 个函数在 １００～ ５００ 维增量下进行测试，将本文提

出的 ＬＭＧＷＯ 算法与原始 ＧＷＯ 算法独立运行 ３０
次，并记录其均值，实验结果见表 ４。

由表 ４ 可知，随着维数的增加，ＬＭＧＷＯ 的均值

基 本 保 持 不 变， Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ９ 函 数 的

ＬＭＧＷＯ 均值保持为 ０。 随着维数的增加，ＧＷＯ 均

值呈现增加趋势。 在测试函数 Ｆ５ 上，ＬＭＧＷＯ 算法

的均值基本保持不变，而 ＧＷＯ 算法的均值变化明

显大于 ＬＭＧＷＯ 算法；在测试函数 Ｆ８ 上，ＬＭＧＷＯ 算

法的平均变化率均为 ０，远低于 ＧＷＯ 算法的平均变

化率。
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表 ４　 ＬＭＧＷＯ 与 ＧＷＯ 在不同维度下优化函数均值的比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＭＧＷＯ ａｎｄ ＧＷＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

函数编号 算法名称
维数

１００ ２００ ３００ ４００ ５００
平均变化率 ／ ％

Ｆ１ ＧＷＯ １．４６×１０－１２ １．４３×１０－７ ５．７９×１０－５ ８．０８×１０－４ １．７９×１０－３ ４．４８×１０－４

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ２ ＧＷＯ ５．３５×１０－８ ３．２５×１０－５ ６．７９×１０－４ ３．３４×１０－３ １．１２×１０－２ ２．８０×１０－３

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ３ ＧＷＯ ７．３１×１０２ ２．０２×１０４ ９．１１×１０４ １．９４×１０５ ３．０９×１０５ ７．７１×１０４

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ４ ＧＷＯ ８．８２×１０－１ ２．６１×１０１ ４．７１×１０１ ６．０３×１０１ ６．４８×１０１ １．６０×１０１

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ５ ＧＷＯ ７．０３×１０－３ １．２６×１０－２ ３．４９×１０－２ ６．６３×１０－２ ９．４６×１０－２ ２．１９×１０－２

ＬＭＧＷＯ ３．４１×１０－５ ３．８７×１０－５ ４．０５×１０－５ ４．７２×１０－５ ６．３９×１０－５ ７．４５×１０－６

Ｆ６ ＧＷＯ ９．２９ ２．４２×１０１ ３．９１×１０１ ５．０２×１０１ ７．２０×１０１ １．５７×１０１

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ７ ＧＷＯ ６．７７×１０－７ ２．２２×１０－５ ５．７４×１０－４ ９．０９×１０－４ ２．０２×１０－３ ５．０５×１０－４

ＬＭＧＷＯ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０
Ｆ８ ＧＷＯ ８．０５×１０－３ １．４５×１０－２ ２．１４×１０－２ ７．５３×１０－２ ９．４６×１０－２ ２．１６×１０－２

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ９ ＧＷＯ ２．８１×１０－３ １．１３×１０－２ ２．５９×１０－２ ４．５４×１０－２ １．６９×１０－１ ４．１５×１０－２

ＬＭＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０

　 　 ２ 种算法在不同维度下均值的变化情况如图 ３
所示。 在 ９ 个函数中，ＧＷＯ 的均值随着维度变大而

显著增加，ＬＭＧＷＯ 的均值保持不变。 这表明维数

的不断增加对 ＬＭＧＷＯ 的寻优能力影响不大，与
ＧＷＯ 相比寻优性能更加突出，进一步验证了本文所

提算法的优越性。
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(d)F4变化曲线
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(e)F5变化曲线
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(b)F2变化曲线
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(i)F9变化曲线
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(f)F6变化曲线
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图 ３　 基于函数维数变化曲线的函数优化

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ
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４　 求解最优潮流（ＯＰＦ）问题

为了验证 ＬＭＧＷＯ 算法的有效性和可行性，在
标准 ＩＥＥＥ－３０ 总线测试系统模型上对算法进行了

测试。 该系统包括 ６ 台发电机、４ 台变压器、９ 台分

流器和 ４１ 条支路。 ＩＥＥＥ ３０ 母线系统单线如图 ４
所示。 图 ４ 中母线 １ 为平衡母线，母线 ２、５、８、１１、１３
为电压控制（Ｖｏｌｔａｇｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ）和无功功率（Ｒｅａｃｔｉｖｅ
Ｐｏｗｅｒ）母线，其余为有功功率（Ａｃｔｉｖｅ Ｐｏｗｅｒ）和无功

功率（Ｒｅａｃｔｉｖｅ Ｐｏｗｅｒ）母线。 本文假设变压器比及

无功补偿输出为连续变量，最大迭代次数设置为

２００ 次，种群规模为 ４０，ＯＰＦ 问题维度为 ２４。
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图 ４　 ＩＥＥＥ ３０ 总线测试系统单线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｎｇｌｅ ｌｉｎｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＩＥＥＥ ３０ ｂｕｓ ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ

４．１　 案例 １：燃料成本（ＦＣ） 最小化

最小化燃料成本是指通过各种手段和方法，将
燃料成本控制在最低水平，以提高经济效益，同时也

能够减少对环境的影响。 将 ＬＭＧＷＯ 算法与灰狼优

化算法（ＧＷＯ） ［１４］、算术优化算法（ＡＯＡ） ［１８］、正弦

余弦算法（ＳＣＡ） ［１９］、猩猩优化算法（ＣｈＯＡ） ［２０］、鲸
鱼优化算法（ＷＯＡ） ［２１］ 算法进行对比实验，实验结

果见表 ５。 由表 ５ 可知，优化后的 ＬＭＧＷＯ 算法燃

油成本为 ７９９．３９４ ４ ＄ ／ Ｈ。 与初始情况相比，燃料

成本降低了 １１．３７％，具有更加优越的性能。
表 ５　 不同算法在案例 １ 上的比较结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｃａｓｅ １

算法名称 燃油成本 ／ （ ＄ ·ｈ－１）
ＧＷＯ ７９９．９６２ ４
ＡＯＡ ７９９．９２１ ７
ＳＣＡ ８０１．９７０ ０
ＣｈＯＡ ８００．１８５ ３
ＷＯＡ ８００．１０１ ８

ＬＭＧＷＯ ７９９．３９４ ４

４．２　 案例 ２：有功功率损耗 （ＡＰＬ） 最小化

有功功率损耗 （ＡＰＬ） 是指电路中有功电流通

过负载时所产生的功率损耗。 有功功率损耗会导致

电能转换效率降低，增加能源消耗和运营成本。 因

此，对于电力系统设计和运行来说，减小有功功率损

耗是非常重要的。 将 ＬＭＧＷＯ 算法与灰狼优化算法

（ＧＷＯ） ［１４］、算术优化算法（ＡＯＡ） ［１８］、正弦余弦算

法（ＳＣＡ） ［１９］、猩猩优化算法（ＣｈＯＡ） ［２０］、鲸鱼优化

算法（ＷＯＡ） ［２１］ 算法进行对比实验，实验结果见表

６。 根据表 ６ 的实验结果，本文提出的 ＬＭＧＷＯ 算法

以有功功率损耗 （ＡＰＬ） 最小为目标，优于其他用于

求解最优潮流（ＯＰＦ）问题的对比算法。
表 ６　 不同算法在案例 ２ 上的比较结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｃａｓｅ ２

算法名称 有功功率损耗 ／ ＭＷ

ＧＷＯ ３．０２６ ４

ＡＯＡ ３．１２３ ２

ＳＣＡ ３．８２３ ９

ＣｈＯＡ ３．１６０ ０

ＷＯＡ ３．５１６ ５

ＬＭＧＷＯ ２．９６９ １

５　 结束语

本文 提 出 了 一 种 改 进 的 灰 狼 优 化 算 法

（ＬＭＧＷＯ），针对原始 ＧＷＯ 算法在求解 ＯＰＦ 问题

时的性能进行了 ２ 方面的改进。 将修正反向学习策

略与透镜成像学习策略和乘除算子策略相结合，对
９ 个具有不同特性的基准函数进行测试，并与现有

元启发式算法进行对比实验。 实验结果表明，
ＬＭＧＷＯ 比其他算法具有更好的稳定性和寻优性

能。 在实际应用案例中，将 ＬＭＧＷＯ 算法和其他对

比算法在 ＩＥＥＥ ３０ 节点标准测试系统模型上进行对

比测试。 实验结果表明，ＬＭＧＷＯ 算法具有较好的

性能。 在未来的工作中，将使用 ＬＭＧＷＯ 算法解决

更困难的最优潮流（ＯＰＦ）问题。
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